
















first  BN  to  predict  the  RBZ  efficacy  to  retain  sediment  and  nutrients  (dissolved,  total,  and 
particulate nitrogen and phosphorus)  from widely available variables  (width, vegetation,  slope, 
soil texture, flow pathway, nutrient form). To evaluate the influence of parent nodes and how the 
number of states affects prediction errors, we used a predefined general BN structure, collected 580 













the  past  to  reduce  the  input  of  nutrients  from  terrestrial  environments  [1]. After  targeting  the 
industrial  and domestic  sources,  the diffuse  agricultural  inputs of nitrogen  (N), phosphorus  (P), 
sediments, and also pesticides gained importance [2–5]. Particularly, the legacy of long‐term excess 
applications  of  fertilizers  and manure  became  eminent  [6,7].  In  the  European  Union  (EU),  for 
instance, diffuse sources affect now more water bodies than point sources [8]. 




set aside  [9]. RBZ  stand among  the most widely applied BMP  to  reduce  the diffuse pollution of 
surface waters but also to improve their hydro‐morphological and thermal conditions [9–11]. This is 
reflected by  the  rich  literature on  the efficacy of RBZ  to  retain  substances  from adjacent upslope 
areas (henceforth catchments). 








(too)  data‐demanding,  e.g.,  process‐based models  like  VFSMOD  [14]  and  REMM  [15],  or  (too) 
simplistic [16]. For instance, Weissteiner et al. [17] used RBZ width as single variable to estimate the 
efficacy of N and P retention in their model for the EU. This approach is in line with regulations and 
recommendations  on  RBZ  design  which  specify  adequate  widths  of  RBZ  as  simple,  easily 
administrable  rules  to reduce diffuse emissions of nutrients and sediments  [18–20]. However,  the 
use of RBZ width as the only design variable is not commonly considered sufficient [21,22]. 





sediment  retention  [23].  In  contrast,  Yuan  et  al.  [24]  found  only  a  weak  relationship  between 
sediment retention and slope. In their meta‐analysis on nitrate retention, Mayer et al. [25] also tested 
RBZ width as the only predictor in regression models for different width classes, vegetation types, 
and  flow pathways. The  explained variability  (r²)  in  these  subsets was partly higher  than  the  r² 
values for the full dataset. They concluded that more factors need to be considered. In accordance, 
Hassanzadeh et al.  [16] achieved even higher  r² values by  considering various RBZ and external 
variables in their regression model. 
Nonetheless,  such  regression models  have  limitations which  can  be  addressed  by Bayesian 
networks  (BN,  also  termed  Bayesian  belief  networks,  [26]).  Firstly,  BN  explicitly  deal with  the 
uncertainty in data or conditions because they represent the relationships (links or edges) between 




Although  BN  have  increasingly  been  applied  for  water  resource  management, 
decision‐making, predictions, and assessments of ecosystem services during the last decades [26,28–
30], they have only implicitly considered RBZ retention so far [31]. Therefore, the aims of this study 












due  to  surface  roughness  and  soil  infiltration  [22,49,50].  This  results  in  a  lower  transport 
capacity and a deposition of sediment and particulate nutrients, which is an important process 
for  their  retention  [40].  Positive  yet  variable  relationships  of  RBZ width  and  efficacy  have 






systems  favor  soil  permeability,  porosity,  infiltration,  and,  thus,  the  sorption  of  dissolved 
nutrients (DN, DP) to soil particles as well as their uptake by plants [45,51]. Previous studies 
reported  contrasting  results  in  respect  to  the  efficacy of grassed  and woody RBZ  [12,52,53]. 






for P  sorption, hydraulic conductivity and,  thus,  for surface  runoff, soil moisture storage, as 
well as  residence  time of nutrients  in  the  root zone  [40,47,51,56,57]. While  sandy  soils  favor 
infiltration, surface flow predominates on clayey soils. 
 RBZ slope and width: RBZ are expected to be less effective in reducing the transport capacity of 
water  flow  as well  as  in  trapping  sediments  and  nutrients  in  steep  terrain  [13,23,40]  thus 
requiring  broader  buffers  on  steeper  slopes  [48]. Due  to  the  experimental  design  and  data 
availability, the influence of slope was not significant in other studies (e.g., [47,58]). RBZ slope 
was used in some regression models as an independent variable (e.g., [13,48]). 
Table 1. List of  riparian buffer zones  (RBZ) and external variables used as nodes  in  the Bayesian 
networks (BN) and their discrete states. State definitions are shown as comma‐separated  lists. The 
















































































As  far  as  possible,  the  measured  RBZ  efficacy  values—preferably  from  mass  (load  or 
yield)—were extracted from the original studies to minimize compilation errors and to avoid double 






































external  variables  in  the  first  column  of  Table  1 were  considered  as  independent  parent  nodes 
directly influencing RBZ efficacy as the final child (output) node of the BN (Figure 2). 
Water 2020, 12, 617  5  of  21 
 
In  a BN, discrete  states  have  to  be defined  for  each  node. They have  to  be  exhaustive  and 
mutually exclusive. Apart from flow pathway, the states of the nominal variables were groups of the 
reported values (see columns three and four in Table 1). The original nutrient forms were aggregated 
to  the  three  states  “particulate”,  “mixed”,  and  “dissolved”  based  on  the  preliminary  regression 
analyses. The various values of soil texture were grouped into (i) the three states “fine” (clayey soils), 















nodes  (n  =  580)  and  the  Maximum  Likelihood  parameter  estimation.  The  training  filled  the 
conditional probability tables (CPT) which describe the probability of each state of the child node 




states. Ten different probabilities and prediction  errors were  thus obtained  for  each BN,  ranging 
from 0 (all predictions correct) to 1 (all predictions wrong). 
In  order  to  assess  how  the  state  definition  (state  number)  of  the  parent  and  output  nodes 
affected  the  model  performance,  we  used  the  non‐parametric  Wilcoxon  Signed  Rank  test  to 
determine  whether  the  prediction  errors  differed  significantly  for  parent  nodes  with  different 
numbers of states (p < 0.05). 
We also compared the complete BNs with all parent nodes to simplified BNs where the least 
important  nodes were  removed.  The  node  importance was  evaluated  in  two ways.  Firstly, we 





close  to  the  random variable and with a  low occurrence  in  the classification  trees  (≤33%). As  the 
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values of the random variable vary with each repetition, we averaged the outcomes of 10 analyses to 
avoid  misclassifications.  The  cross‐validation  and  state  evaluation  were  repeated  with  the  72 
simplified BNs. We discarded undefined output from validation data outside the training data. 
2.5. Implementation 
All  statistical  analyses  were  conducted  with  the  software  R  [63].  For  the  training  and 
cross‐validation of the BNs we used the R package bnlearn [64], and rpart [65] for the classification 
tree  analysis.  To  exemplarily  show  the  influence  of  individual  parent  nodes  on  the  output, we 
trained an “optimal” BN—based on the prediction errors and the CPT size—with the full dataset. 
For  the  node  of  interest,  we  determined  the  BN  output  for  each  possible  state  by  setting  its 





correlated  to sediment  retention values  (Figure 3,  r² = 0.40–0.48, p < 0.0001)  than  the DN and DP 











(Figure 4). Therefore, even wide buffers can have a  rather  low efficacy  (Figure 4a). However,  the 





















Fewer  output  states  resulted  in  lower  prediction  errors, with  average  values  over  all  BNs 
ranging  from  0.31  (two  states)  to  0.66  (five  states). However,  the BNs  predicted  the  lowest  and 
highest  output  states  significantly  better  than  the  intermediate  states  (Figure  6).  These  errors 
correspond to 62% of the expected error of a random predictor (E) for the two‐state output (E = 0.5) 
up  to  82%  for  the  five‐state output  (E  =  0.8). The values  for  the minimum  and maximum  states 
equaled on average 63% of E. 
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The prediction errors  for RBZ efficacy were  significantly  lower when  the nutrient  form was 
“particulate”  or  “mixed”  rather  than  “dissolved”, on  average  by  0.05  (−0.05–0.15, Figure  7). The 
impact of the flow pathway and the RBZ vegetation on the prediction error was negligible. The error 
even  decreased  on  average  by  0.01  after  the  BNs  were  simplified,  i.e.,  by  excluding  the  RBZ 










Figure 7. Cross‐validation results  for disaggregated  (dis), particulate  (par), and mixed  (total, mix) 
nutrients and different numbers of output states. 
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Table  3. Effect of  the  state number of parent nodes on prediction  errors  for different BNs. Mean 
errors and p values based on  the outcomes of six BNs  (RBZ width, RBZ slope) and nine BNs  (soil 
texture). The nodes “flow pathway” and “RBZ vegetation” in complete BNs have only two states and 
are not shown. 


















0.32  0.26  0.31  0.031*  0.984 
3  0.51  0.45  0.46  0.016*  0.656 
4  0.59  0.55  0.56  0.016*  0.844 




0.32  0.31  0.30  0.031*  0.031* 
3  0.47  0.47  0.47  0.719  0.109 
4  0.59  0.55  0.55  0.016*  0.922 




0.32  0.30  ‐  0.002**  ‐ 
3  0.48  0.47  ‐  0.010**  ‐ 
4  0.58  0.55  ‐  0.002**  ‐ 





0.30  0.30  0.30  0.219  0.984 
3  0.48  0.46  0.48  0.016*  1 
4  0.55  0.54  0.56  0.500  1 




0.30  0.30  0.30  0.047*  0.781 
3  0.48  0.47  0.47  0.047*  0.953 
4  0.58  0.53  0.54  0.016*  0.844 




0.30  0.30  ‐  0.963  ‐ 
3  0.47  0.48  ‐  0.898  ‐ 
4  0.55  0.55  ‐  0.980  ‐ 

















higher  probability  of  low  RBZ  efficacies  for medium  slopes  occurred  only  for  TN  and  TP.  For 
particulate and dissolved nutrients, the efficacy of RBZ declined with increasing slope. Considering 





but  increases with  slopes below  this  threshold. At  the plot  scale—which dominates  the  collected 
data—flow resistance and other flow characteristics varies with slope gradient but also depends on 
the  fragmentation  of  riparian  vegetation  [67] which  is  usually  not  available  from  RBZ  studies. 
Following Zhang et al., more research on slope effects on RBZ efficacy is recommended to revise the 
inconsistent probabilities. 
The use of  these commonly available variables as nodes  facilitates  the envisaged application 
and validation of this first BN to estimate the retention efficacy of RBZ. This contributes to a better 
evaluation at medium to large scales of how RBZ can help to improve the water quality. The BN was 
significantly  better  in  distinguishing  effective  (high  state)  from  ineffective  RBZ  (low  state)  than 
between intermediate states (Figure 6). With two output states, the BN can for instance support or 
replace  guidelines  and  design  aids  for  effective  RBZ  based  on  single  factors.  For  quantitative 
assessments,  the discrete output  states  could be  replaced by  the average values of 45% and 90% 
efficacy in our database, or 30%, 70%, and 90% if a third state is needed. The high prediction errors 
hamper the use of more intermediate efficacy states at least in combination with our heterogeneous 
empirical  dataset.  Note  that  the  BN  is  not  intended  to  replace  but  rather  complement  other 








par. = particulate, diss. = dissolved),  (B) probability of  the output states  (RBZ efficacy) given hard 






may  indicate the need for supplementing BN nodes. Even with more  input data than  in previous 











The current BN can be  improved  in different ways. The collection of  training and validation 
data  could  be  limited  to  specific  experimental  designs,  scales,  or  site  conditions.  This  simple 
approach would minimize  the  impact of  some  factors not  explicitly  considered  in  the BN  at  the 
expense of restricting our intended applicability at large scales. More nodes and states, on the other 
hand,  require  enough  representative  training  data  to  fill  the  rapidly  growing  CPT.  Expert 
knowledge can  reduce  the data demand  (e.g.,  [70]) but  its validation can be challenging  [71]. We 
exemplarily discuss below constraints of the available data regarding the design and application of 
the BN (and other empirical models). 




revising  the role of  flow pathway may also require considering  the contrasting effects of external 
factors  like  redox  conditions  on  the  retention  of  P  (oxidation/reduction  of  iron  oxides)  and N 
(denitrification) either as separate node or as additional DN and DP states of the nutrient node. 
Secondly,  the  current  BN may  overestimate  the  efficacy  of  “real‐world” RBZ  because most 
literature values were measured in rather short‐term studies. However, aging buffer strips may turn 
from  sinks  to  sources  [34,53,72] and  foster eutrophication  if poorly maintained  [72–74]. Negative 
values occurred in 26 datasets and comprised mostly DP (n = 16) and DN (n = 9), followed by TN (n = 
3), TP  (n = 2), and PP  (n = 1). Given  the variety of underlying processes and the small number of 
cases,  they  could  not  be  considered  as  a  separate  state  in  the  output  node.  Apart  from  the 
remobilization  of  P  from  saturated  RBZ  soils  as  DP  [34,45],  P‐rich  colluvium  in  RBZ  can  be 
remobilized during heavy rainfall or  flood events. Detailed maps on water‐soluble P, degree of P 
saturation,  and  residual  soil P  in  agricultural  areas  (e.g.,  [7]) might  be  helpful  to  overcome  this 
limitation in future BN. The data availability is, however, more challenging for other processes such 
as the decay of plants [74,75]. 
Thirdly,  other  below‐average  retention  efficacies  e.g.,  for  sediment  retention  in  our  data 
collection were  explained  by  conservation  tillage  (CT)  [76,77]  and  preferential  flow  [78]  in  the 
catchment of RBZ. CT, i.e., minimum‐ and no‐till, has increasingly been used worldwide during the 
last  decade  [79],  and might  do  so  in  the  future  [80],  to  reduce  sediment  and  PP  losses  from 
agricultural land. However, the accumulation of labile P pools in top soils and the development of 
















As a side effect,  these  two BN nodes can generally  integrate  the effects of hydrology  [46,87], 
land use,  and  land management  [16,21]. These  variables  affect  the  concentration  [47,88],  timing, 









field‐ and watershed  studies which  can be explained by  the narrower RBZ  in  these plot  studies. 
Therefore, more  field  studies  are  needed  to  reliably  quantify  how  preferential  flow  affects  the 
efficacy of RBZ. 
In  an  extended  BN,  the  current  output  state  could  be  reduced  based  on  the  probability  of 
preferential flow. The likelihood of preferential surface flow is often estimated from digital elevation 
models by applying area thresholds or variants thereof [94] or from  linear anthropogenic features 




are  flexible  tools  which  e.g.,  provide  probabilities  instead  of  exact  outcomes.  They  predict 
sufficiently well  the RBZ efficacies collected  from previous studies. The “optimal” BNs have  four 





RBZ.  The  expected  limitations  for more  detailed  predictions  arise  from missing  data  for  other 
variables  as  discussed  in  the  literature  as well  as  the  heterogeneous  database which  does  not 
adequately represent all site conditions. This is relevant for the vegetation type which typical states 
“grass”  and  “woody”  comprise  different  species.  Additionally,  most  data  are  obtained  from 
plot‐scale  studies which  typically do  not  consider preferential  flow. More  field‐scale  studies  are 
needed to better represent preferential flow in BNs. Future research should focus on the database to 
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